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Résumé

Les algorithmesstandardde I'apprentissagepar renforcemensonttra-
ditionnellementcentrésautourde la notion de fonction de valeur Une al-
ternatve & I'apprentissagel’une fonction de valeurconsistea effectuerune
recherchalirectedans!’espacedespolitiques.Nousavonsexploré uneautre
voie,encorepeuexploitéeenapprentissagparrenforcementgui, surlabase
d’'un arbrededécisionoptimise“on-line” lespolitiquesdéduitesd’'unefonc-
tion de valeur, celle-ciétantéventuellementle médiocrequalité. Cesdiffé-
rentesméthodessontillustréessur un problémecomplee de gestiond’une
constellationde satellites Notre solutionestbaséesur une modélisationdu
problémede maintenancet de déploiementommeun problemedécision-
nel deMarkov. Lesrésultatgquenousprésentonslanscetarticleconcernent
I'optimisation de la phasede maintenancees phasesie déploiemenget de
fin deserviceétantsupposéedéterminéesdDeuxméthodeglistinctesd’ opti-
misationont été misesen ceuvredansun premiertemps (i) I'itération dela
politiqueapprochéeula politiqueestévaluéeparsimulation (ii) I'optimisa-
tion stochastiquegu une politique experteparamétréestdirectemenbpti-
miséeparsimulation.Nousévaluonsparla suiteunetechniqueparrecherche
arborescentayantpourobjectifd’amélioreron-linela premiéreapproche.

Mots-clés: Apprentissag@arrenforcementoptimisationstochastique,
planification,incertitude constellatiorde satellites.

1 INTRODUCTION

L'apprentissagparrenforcementSutton& Barto,1998)permeaunagentau-
tonomed’'adaptersoncomportemené un ervironnemenincertain,en procédant
paressai®terreursCe processugiseaproduireunepolitique optimale,c’est-a-
dire I'action la mieux adaptéei chaquesituationernvisageablgour le probleme
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décisionnekonsidéréClassiquement;apprentissaggar renforcemengstbasé
surunefonctiondevaleur. Diversalgorithmeset structuresle représentationnt
étéproposépourapprendreettefonctiondevaleurdande cadreformel despro-
cessuglécisionnelsnarkoviens(PDMs). Les PDMs sontun modeleprobabiliste
du mondedéfinissanespaces!'étatsetd’actions,Ja dynamiquedu systemeetles
récompenseaccumuléepar I'agent au coursdu temps.lls sesontimposésces
derniereannéegnintelligenceartificielle commeun standarcpourla résolution
deproblémesledécisionséquentiellessousincertitude Lesméthodes!’apprentis-
sagebaséesur la fonction de valeurou méthodesgpurementcritique® exploitent
efficacementettedescriptionmarkoviennedu problémepour approcheta poli-
tiqueoptimale.Néanmoinsunereprésentatiosompactelu problémeestrequise
pourassureta corvergencede cesméthodepourdesPDMs de grandetaille en
un tempsraisonnableCecisupposejuel’on puisseexhiber une structureparti-
culiérepourle PDM considéréEn I'absenced’une telle structure les méthodes
classiquesiel'apprentissagsontalorssouentvouéesal’échec.

Récemmenvntémegédesméthodesi’apprentissagéBaxter& Bartlett,1999;
Marbach& Tsitsiklis, 1998)nefaisantpasappela la fonction de valeurpourap-
prendreunepolitique optimale-approché&esméthodeset leursbonnesperfor
mancesobservéeslansnombrede cas,remettenten causde caractéreessentiel
de la fonction de valeur dansl'apprentissagear renforcementAfin de mieux
comprendrde rdle joué parla présence ou non- dela fonctiondevaleurausein
desméthodesl’apprentissaggousmenonglestravauxautourd’'uneapplication
detresgrandetaille, centréesurla maintenancel’'une constellatiorde satellites.
Dansce cadre différentesxpérienceont étéréaliséesurplusieursinstancesle
ceprobléme

(i) uneapprochegpurementcritique consistant apprendresur I'espaced’états
unefonctiondevaleurapproximatve V,, paritération dela politique approchée
Une politiqgue = estdéduiteen évaluantpour tout étatla fonction de valeur“a
un coup”, c'est-a-direen déweloppantles étatssuccesseursnmédiatsde I'état
considéréourchaqueactionpossiblesurun horizond’'une étapede décision.

(i) unesecondeapprocheconsistant& apprendraune politique optimalesans
cherchera approximerla fonction de valeuroptimale: on effectuela recherche
surla politique elle-méme Cesméthodegpurementacteurconsisteng optimiser
la performanced’une politique paramétréery, I'espacede rechercheest alors
I'espacedesparamétre®. Cestechniquess’affranchissentle la tachedifficile
gu’estle maintiend’unefonctionde valeurpourseconcentresurl’amélioration
dela performancelela politique.

A partir de premiersrésultat§Garciaet al., 2001),nousavonsmontréque (i)
ne peutlutter efficacementavec (ii) pourle problémeconsidéréLa conclusion
principaleétait que pour desproblémedie tresgrandetaille, en'absenced’une
structureparticuliére,une approximationmoyennede la fonction de valeur ne

1. Ondistinguedansl’architecturedécisionnellelessystémesl’apprentissagparrenforcementa
partie“agissante’ou I'acteur chagé de déterminera chaqueinstantl’action a effectuer dela partie
“critique” représentéparla fonctiondevaleuret chagéed’évaluerleschoix del'acteurauregardde
I'expérienceaccumulée
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permettaitpasde déciderefficacementt queles approchesle type (ii) devaient
étrepréconiséed.e présentrticle prolongecetteétudeet remetpartiellemenen
causecespremieresconclusions|a miseen ceuvrede techniquesd’optimisation
sur (i) permettant’approcheret mémede dépasselesrésultatobtenuspar (ii).
L’améliorationde (i) considéréaléweloppeles étatssur un horizontempoel de
longueursupérieurea une seuleétapede décision (Davies et al., 1998). Cette
rechercheécessitele simulerlestrajectoiresassociéeauxdifférenteséquences
d’actions,autrementlit dedéwelopperunarbre dedécisiondontla profondeurest
la longueurdel’horizon temporel.La fonctiondevaleurpeutalorsserviravaluer
lesfeuillesdel'arbre ainsigénéréLe prix a payerpour cetteaméliorationestun
surco(tencalcul,exponentielenla taille del’horizon temporel.

Le plandel'article estle suivant: apresavoir rappeléle cadredesPDMs nous
présentontesprincipesdesdeuxgrandegamillesd’algorithmesd’apprentissage,
ceux purementcritique, baséssur la fonction de valeur et ceux purementac-
teur, baséssur une politique paramétréepuis nousintroduisonsle principe de
rechercharborescentpermettant’améliorerl’approcheparfonctionde valeut
Le problémedela maintenance’uneconstellatiorde satellitesestalorsprésenté,
et les différentsalgorithmesemployés précisémentlécrits. La derniéresection
analysdesrésultatsumérique®btenusettire quelquesonclusions.

2 PROCESSUS DECISIONNELS DE MARKOV

LesPDMs(Processu®écisionnelgle Markov (Puterman1994))permettentle
modélisela dynamiqued’un agenteninteractionavecun ervironnemenstochas-
tique.A chaqueinstantt, I'agentpercoitl’ étatcourantde'environnements;, et
déterminesonactioncourantes; conformémené unepolitiqgue 7. L’agentrecoit
alorsunerécompense;, fonction del'état et de I'action courantsL’environne-
mentéwluealorsversl’état suivants, 1, selonl’effet conjuguéde sadynamique
propreet de I'action a;. Un PDM estdéfini par un quintuplet< S,A,T,P,R >
ou:

(i) S estl’'ensembledetouslesétatspossiblesiu systemes;

(i) A estl’'ensembledetouteslesactionspouvantétreeffectuées;

(iii) T estl'ensembleordonnédesinstantsauxqueldes décisiongpeuwentétre
prisesc’est-a-dird’ horizontempoel global,

(iv) P définitlesprobabilitésdetransitionentretoutepaired’étatsappartenant
a.S apréed’exécutiond’'uneactionappartenard A;

(v) R définitlescoltsourevenusinstantanésssociés cestransitions.

On complétela descriptiondu problemepar la propriétéde Markov, vérifiée
parla dynamiguede I'environnement s;1 ne dépendquede s; et de a;, au-
trementdit le processugstsansmémoire.Par ailleurs,on suppos@énéralement
la stationnaritéle I'environnementc’est-a-direqueles probabilitésde transition
n'évoluentpasavecle tempst.
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2.1 Politiques et critéeres

Unepolitiqueestdéfiniecommeunefonctions qui associétoutétats € S eta
toutinstantt € T uneactiona; = 7(s,t). Dansce cadre|'objectif poursuvi est
de trouver une politique optimalg c’est-a-direune fonction 7* définissanipour
toutétats € S etpourtoutinstantt € T' uneactionoptimalea; = 7*(s,t), mini-
misantl’espérancealu coltglobal (ou maximisant’espérancealu revenuglobal)
surl’horizon temporelrestant.Le co(tou revenuglobal peutétre définicomme
la sommey-pondérégou vy estle facteurd’actualisationpouvantétreinterprété
commeun tauxd'inflation) descodtsou revenusinstantanés; = r(s;,a;) asso-
ciésauxtransitionseffectuées J, = >°, ., v'r¢ . Siunepolitiquenedépencbas
del'instantt maisseulementlel'état s, elle estalorsdite stationnaie.

2.2 Fonction de valeur et optimalité

La théoriedesPDMs associea toutepolitique = unefonctiondevaleur V. qui
associea chaquegtats € S etachaquenstantt € T I'espérancelu coltou du
revenuglobalV, (s,t), obtenueensuivantr depuiss ett. Parexemple la fonction
devaleurassociéaucritérey-pondérés’écrit pourunepolitique stationnairer :

Ve (s) = Ex[Y_ ~'relso = 5] )

teT

ol E, désignd’espérancenathématiquéorsquela politiquer estappliquée.

Leséquationsd’optimalité de Bellman(équation2 (Bellman,1957)) caracté-
risentde maniérecompactd’ uniquefonctionde valeur optimaleV* de laquelle
unepolitiqueoptimaleestdéduite(équatior). Dansle casd’'un coltglobaldéfini
surun horizoninfini, ceséquationsontlessuvantes

V*(s) = min[r(s,a) + - > P(s'[s,a) - V*(s")] )
s’eS
7*(s) = argmin[r(s,a) + v - Z P(s'|s,a) - V*(s")] (3)
acA s'eS

C’estdela notiond’optimalité desPDMs quedécoulela fonctionde valeurV
qui permetde définir simplementa politique optimale.

3 SIMULATION ET OPTIMISATION POUR LES PDMs

PourlesPDMsavecdesensembles et A finis etde petitetaille, I itération de
la valeurou ' itération dela politique sontdesalgorithmesde la programmation
dynamiquequi exploitentles donnée<et la structuredu problémeavec efficacité
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pour calculercettefonction de valeuroptimaleet en déduireune politique opti-
maleassociéeMais, lesméthodeglela programmatiordynamiquene sontappli-
cablesqu’a desproblémegie dimensionrelatvementmodested’'une partet dont
le modéle- autrementlit lesprobabilitésdetransitionsP - estentierementonnu
d’'autrepart.En effet, cesalgorithmesécessitende pouwoir stocker enmémoire
S, A et P etleurstempsderésolutionsontpolynomiauxenlestaillesde S et A.

L'apprentissagparrenforcemenpermetde contournercesdifficultéset deré-
soudredesproblémesle grandetaille issusdu monderéel parla miseen ceuvre
dedeuxprincipes

— lareprésentatioparamétriquedesfonctionsdevaleuretdespolitiquespar
desapproximationsccompactegpermettantd’aborderdes probléemesdéci-
sionnelsde grandetaille ;

— I'emploi dela simulationpourestimeresgrandeursnconnuestéviterdes
calculsinabordablegnuntempsraisonnable.

Aujourd’hui, I'apprentissaggar renforcemengestl'une desprincipalesappro-
chesutiliséespourrésoudralesproblemesiedécisionséquentiell@vecdestran-
sitionsdeprobabilitésnconnueet/oudesPDMsdegrandetaille. On peutclasser
les différentsalgorithmesd’apprentissageansdeuxfamilles de méthodespré-
sentéesi-dessous.

3.1 Apprentissagepurementcritique

Les algorithmes*historiques” de I'apprentissaggar renforcementommele
Q-learning ou Sarsa (Sutton& Barto, 1998), sont exclusivementbaséssur la
fonctiondevaleur, qui définitla politique suiie (cf. équatiord). Cesalgorithmes
peuwent étreinterprétéscommedesversionsstochastiquest simuléesdesmé-
thodesdela programmatiordynamiquePourles problémede grandetaille, ex-
cluantde pouwir stoclker enmémoirelesréelsV (s) pourtousles étatsdu sys-
téme,on utilise habituellemenune représentatioparamétriquedu type V,,(s)
ou w estun vecteurde paramétresle taille raisonnable parexemple,les poids
d’'unréseaueneuronesOnrechercheineapproximatiordela fonctiondevaleur
optimaledelaquelleestdéduiteunepolitique prochedela politique optimale.

Ainsi, ontétéproposéslifférentsalgorithmesgpourapprendré” approximéepar
Vw(s). Sile modélesous-jacenéstsupposé&onnu,unepolitiquer estdérivéede
Viw(s) suivantl’équation 4:

7(s) = argminr(s,a) +7 3 P(s']s,a) - Vau(s)] (4)
a€A s'esS

Si le modeélen’est pasconnu,on apprendplutdt (dansle casdu Q-learning
parexemple),unefonctiondevaleur@., (s,a) associé@ux pairesétat-actionde
laquelleunepolitique w estdérivéesuivantl’équation 5:
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7(s) = argmin|[Q,,(s,a)] (5)
a€A
Ainsi, I'apprentissage’une fonction de valeurV,, suffit & déterminemrapide-
mentl’action a exécuter

3.2 Apprentissagepurementacteur

Destravaux récents(/Anderson,1999)ont toutefoismontréquela fonction de
valeurn’est pasnécessairemeitiputil le mieux adaptépour apprendreun com-
portemenbptimal-approchéil estparfoisplusefficaced’effectuerdesrecherches
directemensurla politique suvie parl'agent,sanscherchem valuerchaquestat
du systéemeparunefonctionde valeur On consideredansce cadredespolitiques
paramétréesar un vecteurd € © C RP. Une politique paramétréery peut
étrestructuréesuivantun ensemblale réglesou pardesdistributionsde probabi-
lité surl’'espacedesactions.Lesalgorithmesde I'apprentissag@urementacteur
optimisentla performanceZ[.J] d’une politique, définie commel’espérancedu
co(tglobal d'une trajectoire,en particulier par desapprochegle type gradient.
Le cceurde cesméthodesonsistealorsa estimerpar simulationle gradientdela
performancearrapportaf.

Cesméthodesl’apprentissagpeuentétredécritesdansle cadredel’ optimisa-
tion stodhastique on cherchele minimum d’une fonction a valeursréellessto-
chastiqueJ d’'un vecteurf de p paramétreséels.Ainsi, si® C RP estle do-
mainedu vecteurparameétred, le problémeestde trouver unevaleurf* € © qui
minimisel’espéranceale J:

0* = argmin E[J(6)] (6)
]

Cesmeéthodedurentoriginellementdéweloppéesiansle cadredesréseauxde
neuronesonnectionnistedandesannée80etaudéhut desannée®0 (Williams,
1992).Elles ont connuun vif regain d’intérét depuisquelquesannéesavec no-
tammentles travaux de Baxteret Bartlett (Baxter& Bartlett, 1999).La plupart
desméthodesie recherchalirecteproposée¢Baxter& Bartlett,1999;Marbach
& Tsitsiklis, 1998) sontbaséesur I'estimationdu gradientde E[J] par simula-
tion. Ellesexploitentla structuremarkoviennedu problemeets’inscriventdansla
logiqued’apprentissagear essaiset erreurs typiquementchaqueaction déter
minéeparla politique courantery apporteune“petite” contribution pourestimer
le gradientde J parrapporta 8. Cettecontribution traduitl'impact bénéfiqueou
néfastedel'action considéréauregarddesrécompensesu coltssubséquents.

Danscertainscas,il peutétre préférablede se placera un niveaude granu-
larité supérieuy en particulier sur desespacesl’étatsde grandetaille, continus
ou partiellementobsenables(Strens& Moore, 2001). Dansce cas,la structure
markoviennedu problémeestabstraiteet le simulateurestconsidér&éommeune
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boite noire associanta une valeurde § une obsenation bruitéede J. Diverses
méthodologiegAzavidar, 1999) ont été proposéespour résoudrece probléme.
Cestechniqueg’optimisationsonttrésdiversesselonla structureet la taille de
'espacedesparametre® : cetteclassede méthodesegroupedesalgorithmes
detype éwlutionnisteadaptés desespacesliscretset d'autresspécifiques des
espacesontinus.

Dansle casd’'uneméthodaletypegradient)'évolutiondu parameétrd estrégie
selonunerégledela forme:

bpi1 = 0r — an,VJI(6,) 7)

oll o, estle pasde l'algorithme et V.J(6,,) un estimateudu gradientde J en
0,, obtenupar simulation.L'une desforcesdesapprochepurementcteurestla
garantied’une corvergenceversun optimumlocal dela fonction J.

Entrela famille de méthodespurementcritique” présentée la sectionprécé-
denteet celledesméthodespurementacteur’présentéei-dessuont étérécem-
mentproposésiesalgorithmes'acteurcritique” (Suttonetal., 1999)qui trouvent
leursracinesdansdestravaux plus anciengBarto et al., 1983).Cesalgorithmes
optimisentunepolitique paramétrééoutenmaintenantinefonctiondevaleuras-
sociéeachaquedtat.La fonctiondevaleurn’intervientplusalorspourdéterminer
le choix d’'uneactionmaisserta accéléreta corvergencedesalgorithmesd’opti-
misationendiminuantia variancedesestimateurslugradientLe bénéficeapporté
parla fonctionde valeurpeuts’interpréterentermesd’accumulatiorde connais-
sancesurle systéme lesapproche$purementacteur’n’autorisenipasunetelle
mémorisation toutesles donnéesbtenuegar simulationsont“oubliées” entre
deuxvaleursconsécutiesded.

3.3 Recherchearborescenteon-line

Ondistinguetraditionnellemenenapprentissagpar renforcemente tempsde
simulationou temps“off-line”, durantlequelune politique estappriseau cours
detrajectoiressimuléesdu tempsd’exécution“on-line”, en généralbref, durant
lequella politique appriseestappliquéesansétre remiseen cause Une alterna-
tive peu exploitée dansle cadrede I'apprentissagepar renforcementonsistea
consentira un effort de calculimportanten coursd’exécutionpour améliorerla
politique apprise.L’idée maitresserésentéalanscettesectionreposesur I'ex-
ploration on-line depuisl'état courants; d’ensemblegle trajectoiressimulées.
On abandonnd’ambition de calculeroff-line une politique optimale-approchée
pourtousles étatsdu systemegui peutserévélerétre unetached’'une difficulté
insurmontablela principaleconséquencpratiqueestquele calculpréalableala
prisede décisionon-line peutétretreslong.

La politique classiquemerguiie parl'agent pourunefonctionde valeurdon-
néeV consisted évaluerpour I'état courants; toutesles actionspossiblessur
un pasde temps- seulsles étatssuccesseursnmédiatsde I'état courantsont
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ervisagés(cf. équations 4 et 4). Une extensionnaturellepour les problémes
de décisionséquentielleconsistea déwelopperun arbre de décisionen se pro-
jetantdansle futur sur un horizon H. On examinealorsles conséquencedes
séquenced’actions{a;,as+1,- - - ,as+m—1} €Nsimulantlestrajectoiresassociées
{st = St+1 — ... = s¢+m . Dansun cadredéterministeplus prochedela pla-
nificationclassiquepu le but del'agentestd’atteindreun état-cible Daviesetal
(Daviesetal., 1998)mettentenpratiquece principe.lls integrentdansleursalgo-
rithmesunefonction de valeurapproximatve V' qui valuelesfeuillesde I'arbre
déweloppé- dansle casouV = V*, H = 1 sufit & déterminerd’action opti-
male.Leursrésultatsexpérimentauxsur desprobléemesie petite dimensionfont
apparaitrd’avantagedécisifprocurépar cetterechercherborescente.

Dansle casstochastiqueKearnset al (Kearnset al., 1999) proposentun al-
gorithme procédantpar échantillonnageen ne considérandansun état donné
pouruneactiondonnéequeC trajectoiresdontlesrécompensesontmoyennées.
Contrairemené Daviesetal, Kearnsetal. ne présupposemasl’existenced’une
fonctiondevaleur Unefonctiondevaleurdéduitedu parcourscompletdel'arbre
estalorsredéfiniepourl’état courants demaniérerécursve par:

Vr(s) =< mingealr(s,a)+
Y& Yyes Va—1(s")] sinon

oul'on généregparsimulationC' étatss’ pouruneactiona etun états donnés.

LerésultathéoriquettabliparKearnstal reliela complexité del'algorithmeet
I'erreur commisesurla fonctiondevaleurdéduitedu parcourscompletdel'arbre
de décision.ll établitquel’on peutrendre||Vy — V*||oo = max,es [V (s) —
V*(s)| arbitrairemenpetitenchoisissant' et H sufisammengrandssansautre
hypotheseque I'existenced’'un simulateurmarkovien du systeme(V* étantla
fonction de valeur optimale).La compleité par évaluationde Vy estalorsen
o((l4|0)™).

Nousavonscherché& appliqueranotreproblémedetrésgrandetaille cesprin-
cipesde rechercharborescenten-line en vue notammend’améliorerles poli-
tiguesobtenueparapprentissagpurementritique.

4 APPLICATION A LA MAINTENANCE OPTIMALE
D'UNE CONSTELLATION DE SATELLITES

Les constellationgle satellites(SKYBRIDGE, GALILEO ... ) sontdespro-
grammesspatiauxcomplexesaux coltsexorbitantsqui posentde nouveauxpro-
blemesentermesdeconceptioretdeplanification.Enraisondel’emploi detech-
nologiesde pointeetdel’hostilité dumilieu spatial Jespannesurnenantucours
desphasedle déploiemenbu d’exploitation sontrelatvementfréquentesDans
un contecte de forte concurrencecommerciale)es retardsdans!’ouverturedu
serviceetlespériodedd’indisponibilité partiellesonttréscodteuses.
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L'objectif poursuvi estde produire des stratégiespour le déploiementet la
maintenancejui soientoptimalesvis-a-vis d’un critére de codt tout en tenant
comptedesaléassusceptiblesie sunenir. Différentstypesde pannespeuvent
sunenirpendante déploiemenbu la phaseopérationnelle échedors d'un lan-
cement,panned’un satellite,fin de vie d'un satellite...En raisondesdélaisim-
portantsimposéspar la préparatioret le lancemenid’un satellite,dessatellites
de rechange(“spares”) sontdisponiblessur desorbitesde résene pour pallier
d’éventuellespannesde satellitesopérationnelsSur cesorbitesde résere, les
sparegdérivent par rapportaux orbitesopérationnellesa raisond’une orbite par
mois. Commelessatellitesopérationnelsgessatellitessontsujetsaux pannes.

4.1 Un ProblemeDécisionnelde Mark ov

Le déploiementetla maintenancel’une constellatiorde satellitespeuwentétre
ervisagésommeun problémede décisionséquentiellelansl’incertain, modéli-
sablecommeun PDM complétemenbbsenable(Garciaetal., 2001):

— lesdécisionsdoiventétre prisesséquentiellemerpourla préparatioret le
lancementde nouwauxsatellites,et pour la mise a posteen orbite opéra-
tionnelledesspares

— lesconséquencedunedécisionne sontpasconnuesaveccertitude enrai-
sondel’éventuelleoccurrenceale pannes

— on peutnéanmoinsupposequel'état du systéemea un instantdonnéest
connuaveccertitude.

Ainsi:

(i) S estdéfini par un ensemblele variablesd’état et leur domainesrespec-
tifs ; lesvariablesd’étatsretenuesontle nombe de satellitesopérationnelet de
sparessurchaqueplanorbital, etl’ age de chaquesatellite.Pourtenir comptedes
décisions effet différé, il fautégalemenintégrerdansl’état le plan de prépara-
tion et de lancementessatellitesdéfini surun horizonde décisionet décrit par
le nombe dessatellitesenpréparationla datedelancemenetle typedelanceur
pourlestirs planifiéssurl’horizon de décision;

(i) de méme, A estdéfini par un ensemblede variablesde décisionet leurs
domainesespectifs lesvariablesde décisionimmeédiatemengxécutablesontle
plan orbital en casde lancementgt le nombe dessparesmis a posteen orbite
opérationnelle les variablesde décisiona effet différé concernda décisionde
lancementdéfinie par le nombe de satellitesa mettre sur orbite; de plus, les
contrainteentreétatet variablesde décisionnouspermettentle spécifierquelles
décisiongeuentétreappliguéepourun étatdonné

(iii) T estdiscrétiséet estconsidérécommefini; le pasde tempsentre deux
instantssuccessifslu processuslécisionnekstégala un mois(duréemiseparun
sparepourdériverd’un planorbital ausuivant);

(iv) P estdéfini parun ensemblale variablesaléatoiresassociéeaux pannes
possiblest parles probabilitésconditionnelleentrevariablesd’étata un instant
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donnéJesvariablesledécisionassociéeaumémeinstant|esvariablesaléatoires
associées la transitionconsécutie ala décision etlesvariablesd’étatassociées
alinstantsuivant;

(V) R définitlescoltsinstantanésssociéauxétats(indisponibilitépartielleou
totaledela constellationetauxdécisiongcoltsde préparatioret delancement);

(vi) le coltglobal estdéfinicommela sommey-pondéréalescodltsinstanta-
nés.etl’on rechercheinepolitique nonstationnaie qui minimisel’espérancelu
coatglobal. Celaimplique quela fonction de valeurde I'apprentissaggar ren-
forcementdépendiel'instantdel’horizon temporelconsidéréPlusprécisément,
la fonctionde valeurestdéfinieparunefamille de fonctionsdevaleurV;,t € T.
L'adaptationdu casstationnairgrésentéansla section3 ne posepasdedifficul-
tésmajeuregourlesdifférentsalgorithmedad’apprentissage.

Nous avons dégagédeux caractéristiquespécifiquesie ce PDM, essentielles
pourabordersarésolution

— présenceal’un plan courantentrainanta distinctionentredeuxclassesle
variablesd’étatetde décision

— nonstationnarité aucoursdela maintenancda constellatiortraverseune
phasede renouellementnécessitantle nombreuxtirs sur une courte pé-
riode de temps.Lorsquetousles satellitesinitialementmis sur orbite ar
riventenfin devie, il estalorsnécessairderedéplyerla quasi-intégralité
dessatellites.

Enraisondu grandnombrede décisiongpossiblesa chaquanstant,nousintro-
duisonsun ordrearbitraireentreles décisions d’abordpréparatiorde nouveaux
satelliteset extensiondu plan de lancementgnsuitechoix du plan orbital en cas
de lancementgt enfin, mise & postedessparesen orbite opérationnelle Ainsi,
chaqudnstantestartificiellementdécomposéntrois étapeet nousintroduisons
3 fonctionsde valeur 3 équationsd’optimalité simplifi€éeset 3 sous-politiques.
Cettedécompositiordu problemeestillustrée parla figure 1. Malgré cettesim-
plification del'espacedesactionsJe problémeestencoretréscomplexe enraison
del'immensetaille desespaces’états.

4.2 Casderéférence

Les résultatsprésentéslanscet article concernent’optimisation de la phase
de maintenanceles phasedle déploiementt de fin de serviceétantsupposées
définies.

Nous considéronaune constellationde 32 satellitesopérationnelsréguliére-
mentrépartisentre8 plansorbitaux.Troistypesdelanceurssontdisponiblesavec
une capacitéd’emportde 2, 4 et 6 satellites.Nous supposongjue les probabi-
lités d’échecau lancementt de pannesatellite sontconnuesavec certitude la
probabilitt mensuellede panneestsupposéeonstantest égalea 0,03; les pro-
babilitésd’écheclanceursontsupposéeétre égalesa respectrement0.10,0.08
et 0.05pourleslanceursa 2, 4 et 6 satellites.La duréede vie d’'un satelliteest
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Vsol(e_t) Vlanc(e_t') Vsp(e_t”) Vsol(e_t+1)

FiG. 1 - Décompositiorséquentiellelu problemede décisionen 3 étapes

supposéétrede 6 ans.Un satelliteco(tel unité; leslanceursa 2, 4, et 6 satel-
lites coltentrespectiementl, 1.5 et 2 unités.Les colitsde dégradatiorsontde
1 unité par satelliteopérationneken panneet par mois. Dansl'état initial de la
phasede maintenanceousles satellitessontsupposégtreopérationnelet agés
de 0 mois. Nous simulonsdestrajectoiressur un horizonde 10 ans.Le facteur
d’actualisatiormensuely vaut0.99.

La taille del'espaced’étatsestde 10123 pourle problémederéférenceSil'on
peutévaluerlesrésultatfournis parlestechniquesie résolutiond’apprentissage
parrenforcementiécritesauxsections3.1et3.2,lestempsd’exécutionrequispar
la recherchearborescent@e permettenpasde valider cettederniéreapproche.
Pour pouwir démontrerson intérét, nous avons défini une instanceréduite de
notre probleme,qui restetoutefoisde trés grandetaille par rapportaux PDMs
habituellementonsidérésn pratique.Les caractéristiqueslesdeux probléemes
sontrésuméeslansle tableaul.

Ns | Np | Panne| dans | Tans |S|
Cascomplet| 32 | 8 | 0.003| 6 10 | 10™
Casréduit | 4 2 | 003 | 4 5 10"

TAB. 1 — Caractéristiquesiesdeuxinstanceslu problémede maintenance

4.3 Apprentissaggourementcritique

Nousavonsretenu’algorithmedel’ itérationdela politiqueapprochée (Bertse-
kas& Tsitsiklis, 1996),qui peutétreutilisé lorsquelestransitionsde probabilités
du PDM sontconnuescommec’estle caspournotreapplication.

Cet algorithmeconsisteen I'alternancede deux phasessuccessies qui sont
répétéestératvement.A chaqueitération k de I'algorithme, (i) la fonction de
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valeurV,, , associéei la politique couranter;, estestiméegt (i) unenouwelle
politique . estdérivéedeV,, enutilisantl’équation8.

Tk+1(8) = argmin[r(s,a) + 7 - Z P(s'|s,a) - Vi, (8)] (8)
acA s'eS

Lafonctiondevaleur associéé unepolitiquen estdéfinieparl’équation9.

Vie(s) = E[Y_ v'r(sem(se))lso = o] 9)

teT

Mais, pourles PDMs de grandetaille, ce calcul ne peutpasétremenéde ma-
niére exacte.La fonction de valeurV,, estapproximéepar unefonctionV,,. La
premiérephasede chaqueitération de I'algorithme consistea estimerles para-
metreswy, tels queV,, approximeau mieux V. Ceciestfait par échantillon-
nage,en simulantn trajectoiresde longueurl, en partantde diversétatsinitiaux
etensuiantla politique 7. Si s¢, estl’état initial dela i-eémetrajectoire,wy, est
définiparl'équation1l.

wr = argmin (10)
n -1
S Walso.) = 37 rsemi(se)lso = o,
=1 t=0

L'algorithmeT D () (Bertsekas Tsitsiklis, 1996)a étéproposéoourcalculer
le vecteurw;, enmettanta jour les poidsincrémentalemerdpréschaquetransi-
tion. La suite de vecteursw;, ainsidéfinie corvergeversw, tel quela politique
associéer estunepolitigue approchanta politique optimale.

La qualité du résultatdépendfortementde la qualité de I'approximationV,,.
Une architecturefréguemmenimise en ceuvreest une simple approximationli-
néaire: Vy,(s) = 372, w’ - ¢;(s), ouw’ estla j-itmecomposantele w etou
1(8), - - . dm(s) sontm fonctionsréellescaractéristiquedel’état du systémele
choix de cesfonctionscaractéristiqueestcrucial pourla performancele I'algo-
rithme: ellesdoiventrésumeie plusefficacemenpossible’état du systeme.

La premiérephaseadela premiéretérationdel’algorithmeconsistea estimena
fonctionde valeurassocié& la politique expertede départr, (voir section4.3),
ensimulantun ensemblale trajectoiresobtenuesn suivantmy et en minimisant
I'erreur quadratiqueentreles coltsobservést la fonction de valeurparamétrée
(voir équation10).

Pournotreapplication,noussommesncapablegie stocler les trois fonctions
devaleurdéfiniesdansla sectiond.1 dansuntableauqui auraitpourdimensiona
taille del'espaced’états.C’est pourquoinousdéfinissonsineparamétrisatiomnle
I'état, paruneapproximatiorinéairede chaquefonction de valeurbaséesurune
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centainedefonctionscaractéristiquedel’état (unevingtainepourle problemeé-

duit): descaractéristigueélémentairesellesle nombreet les 4gesdessatellites
opérationnel®t dessparepour chaqueplanorbital, et descaractéristiquesyn-

thétiquestellesI’age moyen dessatellitespour chaqueplan orbital. Nousavons
mis enceuvrel'algorithme T'D () dontla corvergenceversun minimum (local)

del’erreur quadratiqueestobtenueapresquelquestérations.

4.4 Apprentissagepurementacteur

Nousavonsmis en ceuvreuneprocédureclassiqued’optimisationstochastique
baséesurle gradientJa méthodede Kiefer-Wolfowitz duea (Robbins& Monro,
1951)et (Kiefer & Wolfowitz, 1952),qui utilise desobsenationsbruitéesde la
fonction J. Sonintérétrésidedansle peud’hypothésesequisessurle systeme,
considérécommeune boite noire, et dansles garantiesde corvergenceversun
minimum local qu’elle possédelUne versionprojetéede cet algorithmeitératif
estdéfinieparl’équation11;

1
9n+1 = 7T(0n + anﬁ(J(en + Bn) - J(‘gn - /Bn))) (11)
ou, pourtoutd € RP, 7(6) estle pointde©® le plusprocheded, etou «, etg,
sontdesréelspositifs satishisantaux conditionssuivantes

oo [os} o5} a2
;an = o0, nll)n;O/Bn =0, ;O‘n/ﬁn < 09, ; /8_2 <o

A chaqueitérationde I'algorithme, la fonction J estestiméepar simulation.
L'algorithmeeststoppédorsqu’uncertaincritered’arrétestsatishit (parexemple
un nombremaximald’itérationsestatteint).

La politique quenoustentonsd’optimiserestbaséesurun ensemblalerégles
expertesparamétréesCesréglesont étémisesau point suitea deséchangesvec
desexpertsdu domainespatial, capablesd’inférer une décisionraisonnablesn
fonction de quelquesparamétresiu systeme Une régle paramétréeest définie
pour chacunedestrois étapesde décisiondu processusiécisionnel(voir figure
1). Cesreglessontparamétréesia 7 parametreséels.Par exemple la réglepour
le remplacemend’un satelliteopérationneimplique un paramétrequi estl’age
maximumau-deladuquelun satellitedoit étreremplacési un spareestdisponible
surle mémeplanorbital.

45 Recherchearborescente

L'algorithmemis en ceuvrepour la recherchearborescentetilise la meilleure
fonctiondevaleurV obtenueparitérationde la politique pourvaluerlesfeuilles
de I'arbre de décision.D’autre part, il intégrela connaissanceu modéledont
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nousdisposonsLa fonction de valeurpermettantle dériver unepolitique s'écrit
alors:

V(s) siH=1
Vu(s) = ¢ mingealr(s,a)+
Y- ges P(8']5,a) - Va_1(s")] sinon (12)

La premiéereétapede décisionne comportantpasd’aléa,chaqueactiond’ex-
tensiondu plande lancemenne conduitqu’a un uniqueétat.La deuxiemedtape
comporteun aléaqui estl’échecéventueldu lanceur. chaqueactionde miseen
orbite peutdoncmenera deuxétatsdifférents Pourcesdeuxpremiérestapesie
décision)e nombred’actionspossible®tantfaible,on peutdonccalculerrécursi-
vementla fonctiondevaleurexactementommeindiquédansl’équation13. Pour
la derniereétapede décision intégranties pannessatellites)e nombred'étatsac-
cessiblesstvariablemaisen généralélevé. Afin de pouwir déwlopperl’arbre
dedécisionsuruneprofondeurde plusieuramois,nousavonschoiside supprimer
I'aléaconcernantespannesatellites. Nousnousbasonsinsisurunehypothése
déterministequi permetde simplifier efficacemente probléme.

Cettenouwellefonctiondevaleurpermetd’obtenirunemeilleureapproximation
dela fonctiondevaleuroptimaleens. Eneffet, si ||V — V*|| < € alors||Vyg —
V*||eo < vH1e (cf. (Bertsekask Tsitsiklis, 1996),section2.3). Notonsici que
la présencel’'unefonctiondevaleurpourvaluerlesfeuillesdel'arbre dedécision
estparticulieremenimportantedansla mesureou v estprochede 1.

5 ANALYSE DES RESULTATS ET DISCUSSION

Les tableaux2 et 3 synthétisentes résultatsexpérimentauxdesdiversesap-
prochesdéweloppées.

Exp. | Exp.KW | App. Arb.

H=2 | H=3 | H=4
Codt 1.25 0.98 1.06 | 1.01| 0.98 | 0.90
Temps | 16 16 20 | 196 | 2648 | 47690

TAB. 2 —Co0ltsestiméssur 500trajectoiresettempsde calcul a I'exécutionpour
le problémeréduit

La premiérecolonnedésignéda politique experteinitialementchoisieet la po-
litique experteoptimiséeparla méthodede Kiefer-Wolfowitz. La deuxiemeco-
lonne désignela meilleurepolitique obtenuepar itérationde la politique appro-
chée.La troisiemecolonnedésigneles politiquesobtenuegar recherchearbo-

2. Cettesimplification vaut uniguementors de la simulationpour la générationde I'arbre, lors
de I'évolution “réelle” de la constellation Jes pannessatellitessurviennentsuivant les probabilités
indiquéesendétut de section.
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Exp.Init. | Exp.KW | App. Arb.
H=2 | H=3
Codt 1.72 1.29 1.86 | 1.86 -
Temps 23 23 299 | 32581 -

TAB. 3 —Coltsestiméssur 500trajectoiresettempsde calcul a I'exécutionpour
le problémecomplet

rescentesurun horizon H, lesfeuillesde I'arbre de décisionétantvaluéesparla
fonctiondevaleurobtenueparl’algorithme précédent.

5.1 Apprentissagegpurementcritique

Pourlesdeuxinstanceslu problémeJa politique dérivéedela fonctionapprise
ensuivantla politique experteoptimiséeestsatishisantebien quemoinsperfor
mantequela politique experteoptimisée(surtoutpourle problemecomplet).Les
itérationssuivantesde l'algorithme consistentitenterd’améliorercettepolitique
expertede départ.Pourle problémeréduit, on obsene la corvergencede l'ité-
ration de politique approchéerersune politique de qualité quasimenidentique
acelledela politique experteoptimisée En revanche pourle probléemecomplet
cesitérationsn’ont paspermisd’améliorersignificatvementesrésultatsPire,les
politiquesde maintenancéinissentparsedégradeenunepolitique “passve” qui
ne prépargamaisde nouveauxlanceursetlaissela constellatiorsedégrader

Une explication possiblea la relative inefficacité de I'itération de la politique
approchégourle probléemecompletrésidevraisemblablemerdansla mauaise
qualitéde I'approximationde la fonctionde valeur: I'imprécisionde notrefonc-
tion de valeurne permetpasa l'algorithme de prendreles décisionsadéquates
pour la préparationde nouveauxsatelliteset I'extensiondu plan de lancement,
ainsiquepourle choix du planorbital encasdelancement.

5.2 Apprentissaggpurementacteur

L'algorithmede Kiefer-Wolfowitz eststoppéaprésun nombred'itérationsspé-
cifié. La recherched’'un vecteurde paramétre®ptimal requiertquelquesheures
de calcul. Nousavonsnoté,quepourun nombrede simulationsfixé, un compro-
mis doit étretrouvéentrele nombrede simulationseffectuéesa chaqueitération
afind’estimerla fonction J etle nombretotal d’itérations.Ainsi, a nombrede si-
mulationsconstantsi nouseffectuonsplus de simulationsa chaqueitération,les
estimationglela fonction.J sontplus précisestla qualitéde chaquemisea jour
du vecteumparamétré meilleure,maisle nombrede cesmisesajour estréduit.

Nous avons obtenuune améliorationde la politique initiale (paramétrégar
desvaleurssenséesnaisa priori non optimales) traduitepar unediminution du
coltmoyend’environ 20 % pourle problémeréduitetde 23 % pourle probleme
complet.
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5.3 Recherchearborescente

Pourle problémeréduit, lesrésultatfont apparaitraineaméliorationsensible
a partir de H=4 mois, la qualité de la politique produite surpassantelle obte-
nue par optimisationd’une politique experte.Pour le probléemecomplet,il est
impossibled’évaluerla moyennede la politique produite,en raisondestemps
de calculsinduits pour H > 2 mois. Une évaluationtrésgrossiérepour H = 3
mois surquelquedrajectoiressembletoutefoisindiquerunepolitique similaire &
la politique obtenuepour H = 1 moiset H = 2 mois c’est-a-direque'effort
consentine semblepasrapporterde bénéficesToutefois,il sembleraitcohérent
gue,commepourle problémeréduit,enconsidérantinhorizonpluslong - auprix
deplusieurssemainesle calcul - la rechercharborescentpermetted’améliorer
lespolitiquesproduites.

5.4 Conclusions

Pourle problémecomplet,l'apprentissagg@urementacteurproduit desrésul-
tats supérieursa I'apprentissaggurementcritique et par un effort calculatoire
moindre.Cecitient sansdouteaufait quenousavonsétécapablesie définir pour
ceproblemeunepolitique experteparamétréefficaceplusfacilemenigu’unere-
présentatiomompacteefficacesupportd’unefonctiondevaleur

Larechercharborescente’a paspermisd’améliorerlesrésultatobtenugour
le probléemecomplet,I’horizon surlequelelle s’effectueétantprobablementrop
court. En revanche pour le problemeréduit, cettetechniquepermetd’effectuer
un sautqualitatif importanten partantd’une fonction de valeur approximatve.
Elle permettraitde plus dansle cadredu problémeréel de la constellatiorde sa-
tellites detirer parti du tempson-line disponible(c’est-a-direun mois, qui estle
laps de tempsentredeux décisions)pour déwelopperl’arbre de décisionsur un
horizonpluslong quecelui ervisagéjusqu’'aprésentdansnostests.Une amélio-
rationactuellemenél'étudeconsistea nedéweloppei’arbre quepartiellemenen
privilégiantlesmeilleuresbranches.

Unequestiorcentraledel’apprentissag@arrenforcemengst: vaut-il mieuxef-
fectuerunerecherchalirectedansl’espacedespolitiquesou apprendrainefonc-
tion devaleurdéfiniesurl’'espaced’étatset delaquelleestdéduiteunepolitique?
Notre exempleillustre le fait que selonles caractéristiqueglu probleme,il peut
étre avantageuxde délaissela fonction de valeur en utilisant une méthodefai-
santabstractiorde la structuremarkoviennedu problémeou au contrairequ’une
meilleure- maispluscodteuse exploitationdela fonctiondevaleurestpossible.
Il soulignele fait quel'apprentissaggar renforcemenpeutétre combinéa des
techniqueslerechercheenligne, qui exploitentpar simulationl'information que
constituel’état courantdu systémelLa connaissancaccumuléedansune fonc-
tion de valeur mémeimparfaite, peut ainsi étre mise a profit par I'exploration
d’'un arbrededécision.
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